
基于 Yolov4-tiny算法优化的图像传感系统研发

曾广淼，王荣杰*

（集美大学 轮机工程学院，福建 厦门 361021）

摘要：“海洋强国”战略和 5G技术使我国船舶智能航行技术的发展迈入了崭新阶段。本项目

对船舶重叠目标图像传感系统进行优化，以 Yolov4-tiny算法为基础，提出改进的马赛克数

据增强方法，研究针对船舶目标重叠的新型图像传感方法，对船舶目标重叠的识别效果有一

定的提升。其应用的 Yolov4-tiny 小型算法可以灵活装配于小型移动设备，实现在离线状态

下对海面船舶目标的实时监测。
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Abstract:This paper presents a method of license plate character recognition based on the

combination of Zernike moment and wavelet transformation features.
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1 传感器设计背景和应用价值

设计背景：

小型无人艇在离线状态下对周围目标进行识别，在目标处于重叠遮挡的情况下，依然可

以利用轻量级算法对其进行准确识别。

应用价值：无人水面巡航艇、无人垃圾清理艇等在近海与内河环境下，增强图像传感器对水

面目标的识别准确率，提高其对水面环境的感知能力。

2 创新点与优势

(1) 船舶存在处于狭窄水域航行的情况，此时周围船舶较多，在观测视野中极易出现相互遮
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挡的现象，因此，快速准确地将不同重叠程度目标进行识别定位十分重要。本项目提供一种

针对船舶目标重叠的新型图像传感方法与系统，对训练数据集中的图像进行数据增强，在不

改变网络结构的情况下，加强目标识别算法对船舶重叠目标的识别能力。

(2) 针对处于离线状态下的小型移动平台，选择合适的轻量级算法，在保持其识别速度的情

况下提升识别准确率，降低不同分辨率的输入图像对算法识别性能的影响。

(3) 通过在船舶数据集不同的海域进行实时检测测试，结果表明，经过改进马赛克方法训练

后的算法在船舶重叠目标的检测当中准确率更高，证明了改进方法的有效性和鲁棒性 。

3 实现方案简介

3.1 设计原理

Yolo[1]算法自 2016 年首次提出以来受到了广泛的关注，而随后提出的 Yolov2[2]和

Yolov3[3]算法在其基础上对模型结构、数据预处理方式、损失函数计算方法进行了一系列

的改进，极大提升了目标检测的速度与准确率。而 Yolov4[4]算法在 Yolov3算法的计算方式

上，增添了很多优化技巧，在识别速度不变的情况下提升了识别准确率。

图 1 Yolov4-tiny 网络的特征结构

Yolov4-tiny网络是基于 Yolov4网络进行简化，在牺牲一部分识别准确率的情况下，减

少了 10倍的参数量。从 Yolov4网络中约 6000万的参数降至 Yolov4-tiny中约 600万的参数。

其网络结构图如图 1所示。

其中，骨干网络中的卷积块由卷积层、批归一化层[5]、带泄露线性整流[6]激活函数组

成。而残差块是融合了跨阶段局部网络[7]思想(CSPNet)的 CSPDarknet53-Tiny，其结构如图
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2所示。

图 2 CSPDarknet53-Tiny 网络中残差块的结构示意图

它由稠密层和连接层组成，首先对上一卷积层的输出 xU-1 进行卷积操作，生成新的卷

积层，将其输出 x0=[x0’, x0’’]分成前后两个部分 x0’和 x0’’进行前项计算，在 Yolov4-tiny的

网络结构中，先取第二部分进行前项传播，再将第一部分与第二部分一起直接连接到阶段的

末尾，跳过稠密层，等到第 2部分的 x0’’完成前项计算之后在过渡层中与 x0 进行特征拼接，

得到输出 xT，其经过最大池化后产生残差块的输出 xU。残差块前向计算与反向传播的过程

如式(1)- (2)所示。
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其中，ωi和ω’i是前向计算与反向传播时的权重，fi表示权重更新的函数，gi表示传播

到第 i层的梯度，i等于 T或 U，分别代表着连接层或残差块的输出。所以，利用跨阶段局

部网络的结构在反向传播时，可以将不同通道上的梯度分别进行积分，比如梯度信息经过稠

密层时，只会改变 x0’’通道上的权重却不会影响到 x0’。从而在保留不同深度的特征值的同

时，减少了过多的重复梯度信息，在不影响网络特征提取效果的情况下，减小了内存的开销，

提高了网络的运算速度。

在骨干网络之后，利用特征金字塔结构[8]对网络特征进行优化，Yolov4-tiny 网络中小

型特征金字塔的实现方式如图 3所示。

中间特征是骨干网络的第三个残差块中第四个卷积层的输出，与网络中第四个卷积块的

输出经过上采样后的特征进行拼接。在图 1可以看出，骨干网络只包含前三个 CBL 层，因

此图 3中进行拼接操作生成的输出代表了浅层网络特征和深层网络特征的融合。由于经过了
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多层卷积自上而下的特征提取，深层网络会保留绝大部分大目标的特征值，小目标的特征值

被保存下来的很少甚至为零。因此采用特征金字塔结构提取多个不同层级网络的特征，通过

上采样放大之后，将其自下而上的拼接在一起，实现了多个层级的特征融合，提高了网络对

多种分别率下不同大小目标的识别能力。

之后将小型特征金字塔的两部分输出接入头部网络进行计算，生成两组包含不同感受野

的图像，分别对自身包含的先验框进行调整，利用非极大值抑制的方法，针对原图中大小不

同的目标进行识别与检测，提高神经网络对多尺度目标的整体检测能力。

图 3 小型特征金字塔的结构示意图

3.2 设计方法

Mosaic方法是在切割混合[9]方法上进行拓展，生成的一个新的数据增强算法，不同于切

割混合方法的两张图片覆盖融合，它而是利用四张图片进行剪裁拼接，形成一张新的图片。

这种方法可以更好地丰富目标物的背景，防止由于训练集背景相似而导致的网络泛化能力降

低。

Yolov4-tiny算法的输出图像中包含有两种不同的感受野，而 Yolov4算法的输出图像中

则有三种不同的感受野，因此 Yolov4-tiny 算法对于多尺度目标的识别能力就会相对弱一些。

所以，对数据增强方法进行改进，增强网络的泛化能力就显得尤为重要。

改进的马赛克数据增强方法如图 4 所示。原始Mosaic 方法是以图 2中的上中两条橙色

通道进行的特征增强，而改进Mosaic 方法在原先的基础上增加了下方的金色通道，采用三

条通道进行特征增强。第三条金色通道的输出，相较于上面两种，是对每行每列排列的图像

数进行了增加而得到的。为了方便说明，将以 3*3的规格新生成九合一的图片称之为 m9，

将以 2*2的规格生成的四合一图片称之为 m4，将不经过合并以 1*1规格生成的图片称之为

m1，m1、m4 和 m9 的比例为 o:p:q。这样的组合方式，一定程度上使得训练数据集的尺度

变化特性更加多样，从而进一步丰富了数据集，增加了背景的复杂程度。因此，网络可以在
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复杂背景的干扰下，更专注于对目标物特征的提取，增强了网络的鲁棒性。

图 4 改进的马赛克数据增强方法

九合一图像 m9的生成方式如图 5所示，主要分为 A, B, C三个阶段。在 A阶段，以输

入图像的宽和高(W, H)作为边界值，首先对图像进行缩放，X轴和 Y轴的缩放倍率为 tX和

tY，如式(3)和式(4)所示。

X ( , )rand W W Wt f t t t  (3)

Y ( , )rand H H Ht f t t t  (4)

其中，tW和 tH分别为宽和高缩放倍率的最小值，ΔtW和ΔtH分别为宽和高缩放倍率随

机区间的长度，均为超参数。frand()表示随机值函数。

图 5 m9 图像的生成流程图

图像缩放后的左上角和右下角的坐标为[(ai, bi), (ci, di)]，由式(5)到式(8)可得。
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i i Wc a W t   (7)

i i Hd b H t   (8)

其中，r1和 r2分别为 X轴的除 0点以外的两组图像左上角坐标点与 0点的距离占总宽

度的比值，r3和 r4分别为 Y轴的除 0点以外的两组图像左上角坐标点与 0点的距离占总高

度的比值，同样也均为超参数。而灰色区域中的黑色短划线为比例尺，每一小段代表宽或高

的十分之一，利用比例尺可以看出，第 2张至第 9张的图像和第 1张的缩放比例一致，宽和

高都是原来的 tW和 tH倍。

在 B阶段，需要将上一阶段裁剪好的 9张图片进行拼接，并裁减掉溢出边界框的部分，

可以看到合并后的图像存在一定程度的重叠，因此需要对每个小区域进行划分。从 A阶段

的示意图中可知，当缩放后的图片按照坐标在指定位置进行放置时，会存在溢出边框的情况。

此时需对溢出的部分进行裁剪，如式(9)-式(10)所示。

if
'

if
i i

i
i

c c W
c

W c W


  
(9)

if
'

if
i i

i
i

d d H
d

H d H


  
(10)

在边缘裁剪之后，利用 8条两两平行的圆点线围成的 4个方形区域，将其作为分割线的

随机区间。其中，ri=(r1, r2, r3, r4)的值等于分割线坐标与 0点的距离占边界长度的比值，Δi

为分割线随机区间的长度。

在 C阶段，将对内部重叠部分进行第二次裁剪，其分割线坐标 si可由式(11)得

( , ) 1,2,3,4i rand i i is f r r r i   (11)

经过裁剪以后，得到了拼接完成的 m9图像。由于原图在缩放拼接过程中存在部分缺失，

对于处在原图边缘的目标有可能在操作过程中被截取部分或者完全截掉，因此，同样需要对

这些目标对应的真实框进行裁剪甚至剔除，以满足目标检测的需要。
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生成 m4 图像的方法与生成 m9 类似，如图 6 所示。左上角坐标(a*i, b*i)与分割线坐标

s*i由式(12)-(14)所示。

*
*
1

0 1,2
3,4i

i
a

W r i


   
(12)

*
*
2

0 1,3
2, 4i

i
b

H r i


   
(13)

* * * *( , ) 1, 2i rand i i is f r r r i    (14)

其中，以*作为 m4图像与 m9图像的区别符号。缩放倍率 t*X、t*Y 、Δt*W和Δt*H及

右下角坐标(c*i, d*i)与 m9图像的计算方式一致，由于没有出现边框外溢出，所以只需要对

内部重合部分进行分割裁剪。

m1图像由于不存在多张图片拼接的情况，因此进入网络之前只需要通过翻转、色域变

化等常规方法进行特征增强。

图 6 m4 图像的生成流程图

3.4 实验验证过程

目前广泛使用的数据集，如 VOC数据集[9]、COCO 数据集[10]等包含的船舶只被分为

了 1类，存在图片尺寸随机且分辨率较低（不超过 640*360）的特点。相比之下，本文中用

于训练及测试的船舶数据集[12]一共包含 7000张图片，其分辨率为 1920*1080，它们截取自

监控摄像机所拍摄的视频片段，而这些摄像机是属于沿海岸线部署的海面监控系统，其包括

50个不同位置的 156 个摄像机。数据集中包含 6 种不同类型的船舶，其数目与类别如表 1

所示。

这些图像中的船舶拥有不同的光照条件、观测角度、远近尺度以及重叠程度，使数据集
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的复杂程度大大提升，增加了目标检测算法识别的难度。

表 1 船舶数据集目标物类别与数量

船舶类别 数量/个

矿砂船 2084

散货船 1811

杂货船 1426

集装箱船 898

渔船 1539

客船 455

本文的算法是在开源的神经网络框架 Pytorch (3.8.5)上进行实现的。计算工作站配置包

含 1个 GPU(GeForce RTX 3090)，CPU(AMD Ryzen 9 3950x 16 Core/ 3.5 GHz/72 M)，以及 128

G RAM。小型移动测试平台是基于 NVIDIA Jetson Xavier NX开发板进行搭建，由 1个 1080p

摄像头模组，供电模组，显示输出模组及控制模组组成。

在训练开始之前，先将数据集进行分类。选择 6000张几乎无遮挡的船舶目标图片作为

训练集，1000张发生不同严重程度重叠的船舶图片作为测试集。通过对目标识别算法的优

化，使目标船舶在发生不同程度的重叠与遮挡时，能够更加快速且准确地捕捉到目标，减少

提高识别准确率。实验中Mosaic 方法的参数如表 2所示，网络优化方法中的参数如表 3所

示。

表 2 马赛克数据增强方法中的实验参数

参数 数值 参数 数值 参数 数值

W 608 Δr3 0.05 Δr*1 0.2

H 608 Δr4 0.05 Δr*2 0.2

r1 0.3 tW 0.4 t*W 0.4

r2 0.65 tH 0.4 t*H 0.4

r3 0.3 ΔtW 0.05 Δt*W 0.2

r4 0.65 ΔtH 0.05 Δt*H 0.2

Δr1 0.05 r*1 0.4

Δr2 0.05 r*2 0.4
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表 3 网络优化方法中的参数

参数 数值

φ 0.1

γ0 1×10-3

ε 0.95

训练数据集中用于训练和验证的图片以 9比 1的比例随机分割，训练开始后，网络经过 100

次迭代后停止，图 7表示 Yolov4-tiny算法在不同迭代次数下的识别准确率，图中图例的数

值为 o:p:q 的值，准确率的高低由各类别平均精度的平均值(mean Average Precision, mAP)来

表示。

从图 7中可以看出，在趋向于平稳的后二十次迭代过程中，黄色曲线的值略高于绿色曲

线的值，使用Mosaic方法之后 Yolov4-tiny算法的识别结果略有提升，而蓝色曲线表示的改

进Mosaic 方法则大大提高了识别准确率，甚至高于使用原始 Mosaic 方法的 Yolov4 算法的

识别准确率。所以改进Mosaic方法不仅提高了Yolov4-tiny算法的识别准确率，相对于Yolov4

算法大大提高了船舶识别的检测速度。运用 m4和 m9方法的数据增强实验过程如图 8所示。

图 7 Yolov4-tiny 算法在不同迭代次数下的识别准确率
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(a) (b)

图 8 m4 与 m9 方法的实验过程示意图, (a) m4, (b) m9

表 4 不同比例下 Mosaic 数据增强方法对目标识别准确率的影响

算法类型
m1,m4,m9

的比例

m1 占

比

m4 占

比

m9 占

比

100次迭代

中 的 最 高

mAP

后 20 次迭

代 中 的 平

均 mAP

相对于原

始Mosaic

(1:1:0) 的

提升比例

Yolov4-tiny

1:0:0 100% 0% 0% 62.28% 61.54% 99.55%

0:1:0 0% 100% 0% 60.17% 55.98% 96.18%

0:0:1 0% 0% 100% 31.34% 30.69% 50.10%

1:1:0 50% 50% 0% 62.56% 61.99% 100.00%

1:0:1 50% 0% 50% 60.91% 58.24% 97.36%

1:1:1 33% 33% 33% 62.39% 60.53% 99.73%

2:2:1 40% 40% 20% 65.06% 64.09% 104.00%

2:1:1 50% 25% 25% 63.11% 61.44% 100.88%

3:2:1 50% 33% 17% 63.78% 62.49% 101.95%

4:2:1 57% 29% 14% 63.31% 62.86% 101.20%

4:3:2 45% 33% 22% 63.80% 62.21% 101.98%

5:3:2 50% 30% 20% 65.01% 64.48% 103.92%

Yolov4 1:1:0 50% 50% 0% 63.90% 62.56% 102.14%
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表 5 不同数据增强方法的目标识别准确率

算法类型 数据增强方法
训练集进行数据增强的图

片比例

100 次迭代中

的最高 mAP

后 20 次迭代中

的平均 mAP

Yolov4-tiny

Mixup[13]
100% 36.19% 33.04%

50% 40.16% 38.19%

Cutout[14]
100% 61.17% 60.24%

50% 61.75% 61.31%

Cutmix[15]
100% 22.69% 20.18%

50% 34.77% 24.19%

Mosaic
100% 60.17% 55.98%

50% 62.56% 61.99%

改进的Mosaic 60%(40%m4+20%m9) 65.06% 64.09%

图 7中识别准确率最高的曲线是使用改进Mosaic方法进行训练的，其使用 m1、m4和

m9方法作为输入的概率按照比例 o:p:q=2:2:1来进行。为了探究比例的不同对识别准确率的

影响，本文进行了多组实验比较，结果如表 4所示。同时，将改进Mosaic 方法与三种同类

代表性数据增强方法进行了比较，结果如表 5所示。

从表 4的前 5行的对比可以看出，如果训练集中的所有图像都使用 m4或 m9方法进行

数据增强，而抛弃原始图像的话，相较于不使用数据增强方法的情况，其识别准确率反而会

降低，而无论是 m4或 m9方法，结合 50%的原始图像同时训练，其准确率都会提升。因此，

即使使用数据增强方法，也不可以丢弃原始图像，这一点同时也可以通过表 5中的前 8行数

据来印证。

而同比例使用 m1、m4 及 m9三种方法进行训练时（当 o:p:q=1:1:1时），其准确率较原

始Mosaic 方法（当 o:p:q=1:1:0时）几乎一致，并没有得到预期的提升，考虑到可能是因为

按照此方法训练时原始图片的比例过小（仅有 30%），所以在表 4的第 7至 12行进行了多

种比例的实验，并且将 m1 的占比调至 40%以上，准确率较原始 mosaic 方法都有了不同程

度的提升，这说明数据集应当以 m1数据作为重点，让网络学习好目标的整体特征，在此基

础上利用 m4与 m9分别对局部特征进行加强学习，提高网络的泛化能力。并且可以发现，

当 m4与 m9的占比只差在 10%至 20%且 m1的占比在 40%至 50%时，网络的训练效果会更

好，即当 o:p:q=2:2:1 和 o:p:q=5:3:2 时，mAP 的最高值相对原始 mosaic 方法提升了 2.5%，
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并且高于使用原始Mosaic方法训练的 Yolov4算法。

为了进一步测试网络对重叠目标的识别能力，利用小型移动测试平台对海面进行实时检

测，测试地点位于鼓浪屿(中国，厦门)。以一段在行进过程中发生重叠的两艘渔船的实时视

频片段作为实验内容，计算网络在各个时刻的识别能力，视频片段分辨率为 1080P，时长

38秒，每秒 24帧，共 912帧，测试结果如图 9所示。实测实验中选用的权重文件为 100次

迭代中最高 mAP所对应的权重。

图 9 重叠检测实验对比图

图 10 不同训练方式下梯度加权类激活映射图的对比

在图 9 中可以看出，第 691 帧两艘船已经发生严重重叠时，使用改进 Mosaic 方法的

Yolov4-tiny算法依然可以将两艘船同时识别出来，而使用原始Mosaic方法和未使用Mosaic

方法的 Yolov4-tiny算法只能识别其中的一艘船。在第 756帧两艘船正在摆脱重叠的过程中，

使用改进Mosaic 方法和原始Mosaic 方法的 Yolov4-tiny 算法已经可以将两艘船同时识别出

来，而未使用Mosaic方法的 Yolov4-tiny算法依然只能识别其中的一艘船。这进一步说明了

改进Mosaic方法对提升重叠目标检测能力的有效性。

与此同时，为了探究网络对于目标物特征识别能力的影响，其梯度加权类激活映射图

(Grad-CAM) [16]如图 10所示。

在图 10中，通过对比在不同训练方式下的梯度加权类激活映射图，可以直观地观察到

网络对于测试图片感兴趣区域的不同。第一，对于发生重叠且不完整的船舶大目标，当

o:p:q=2:2:1时，此时网络所关注的中心点有三个，其中两个位于船舶上层建筑的位置，可以
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更好地对船舶的个数进行判断，而且重点关注了图片的上半区域，相比于其他两种情况，对

下半区域的背景特征有了更好的抗干扰能力。另外，相较于未使用Mosaic 方法训练的情况，

原始Mosaic 方法的确增强了网络对于船舶的关注度。第二，对于发生重叠且完整的船舶小

目标，当 o:p:q=2:2:1 时，网络对于不同船舶位置的关注点较为准确且边界感较强，同样可

以增加对船舶个数的判断能力，而未使用Mosaic 方法训练下的网络，对于小目标的识别能

力明显更弱。因此，对于不同尺度的船舶目标，改进的Mosaic 方法在一定程度上可以提高

网络的识别能力。

由于小型移动设备的算力有限，在 1080p分辨率下识别速度较慢，因此对不同分辨率视

频中的船舶目标进行检测测试，网络的识别速度由表 6所示。

表 6 不同分辨率下的识别速度对比

网络类型

识别速度/fps
网络权重个数/个 网络权重大小/MB

1080p 720p 480p 360p

Yolov4-tiny 6.34 8.68 10.48 11.38 5,885,666 22.45

Yolov4 2.03 2.27 2.41 2.46 63,964,611 244.01

表 7 采用不同 Mosaic 方法在不同分辨率下的对于重叠问题的识别能力对比

视频分

辨率

采用的数据增强方

法

无法

分离

开始

无法分离

结束的帧

数

无法分离

的帧个数/

个

无法分离

的时间/秒

无法分离的时间相对于

原始Mosaic方法

(1:1:0)的比例

1080p

未采用Mosaic方法 654 804 151 6.29 196%

原始Mosaic方法 676 752 77 3.21 100%

改进Mosaic方法 692 755 64 2.67 83%

720p

未采用Mosaic方法 649 810 162 6.75 210%

原始Mosaic方法 673 752 80 3.33 104%

改进Mosaic方法 691 755 65 2.71 84%

480p

未采用Mosaic方法 650 912 263 10.96 342%

原始Mosaic方法 658 753 96 4.00 125%

改进Mosaic方法 692 755 64 2.67 83%

360p

未采用Mosaic方法 649 912 264 11.00 343%

原始Mosaic方法 656 754 99 4.13 129%

改进Mosaic方法 692 756 65 2.71 84%
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由表 6可以看出，由于 Yolov4 网络结构较复杂，权重参数较多，导致其识别时需要的

算力较高，因此在 4种分辨率下的识别速度都很低，而 Yolov4-tiny 算法网络结构较简单，

权重参数较少，识别时需要的算力较低。Yolov4-tiny算法在 360p视频分辨率下的识别速度

为其在 1080p视频分辨率下的 179.50%，为 Yolov4 算法在 360p视频分辨率下的识别速度的

462.60%。

由于不同分辨率下不同算法的识别速度不同，因此改进Mosaic 在不同分辨率下的识别

能力的重要性便不言而喻。于是，通过对比在重叠开始至重叠结束的区间内，以应用不同

Mosaic 方法的 Yolov4-tiny算法将两艘船正确识别并分离的帧个数，判断其对于重叠问题的

识别能力，具体实验结果如表 7所示。

从表 7中可以看出，随着分辨率的下降，各个算法对于重叠目标识别速度都有不同程度

的减弱，其减弱的程度可以由无法分离的时间增长率来表示，如图 11所示。由此可见，使

用改进Mosaic 方法的 Yolov4-tiny算法在 4种不同的分辨率下都取得较大了优势，不仅在船

舶目标产生重叠时，无法分离重叠目标的时间较短，而且在分辨率发生下降时也可以维持高

识别率。

图 11 采用不同 Mosaic 方法在不同分辨率下无法分离的时间增长率

实验证明，改进Mosaic 数据增强方法对船舶重叠目标的识别效果有一定的提升，应用

于 Yolov4-tiny算法可以部署于小型移动设备，可以灵活地装配在各类平台上，从而实现在

离线状态下对海面船舶目标的实时监测。

小型移动测试平台实物图如图 12所示。
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图 12 小型移动测试平台示意图
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